Analisis Faktor & 
Teori Respons butir 
Beda (tapi sebenarnya) Sama 


Wahyu Widhiarso | Fakultas Psikologi UGM 


The right way 1 


Palkometriica 


Dibalik kesulitan tersimpan kemanfaatan 


Tapi Sebenarnya 


Misi Penggunaan Frasa 
> Ingin menunjukkan bahwa segala sesuatu memiliki keterkaitan 


» Tidak ada eksklusivitas dalam melakukan analisis 
> Konsekuensi risiko ditanggung 
> Kompleksitas proses yang ditanggung 


> Kesimpulan dapat dilakukan melalui berbagai cara 
>» Parameter ІКТ <- Analisis Faktor 
>» Parameter ІКТ <- Multilevel Modeling 


> Tidak taklid pada suatu framework/pendekatan 


Variabel Kategorikal 


Kelihatan Natural tapi sebenarnya Artifisial 


Naturally vs Artificially 


On the correlation of a naturally and an artificially 
dichotomized variable 


Rolf Ulrich'* and Markus Wirtz? 


'University of Tübingen, Germany 
“University of Freiburg, Germany 


A method is suggested for estimating the correlation of a naturally (X) and an artificially 
(Y) dichotomized variable. It is assumed that a normal random variable (L) underlies the 
artificially dichotomized variable. The proposed correlation coefficient recovers 
the product moment correlation coefficient between X and L from a fourfold table of 
X and Y. The suggested correlation coefficient v is contrasted with the phi correlation 
and the biserial т). The biserial y was proposed by Karl Pearson and is conceptually 
related to the new correlation coefficient. However, in addition, Pearson's biserial т) 
invokes the assumption that the marginal distribution of L is normal, which contradicts 
its basic assumptions and thus does not recover the true correlation of L and X. Finally, 
an approximation is provided to simplify the calculation of v and its standard error. 


Jenis Data berdasarkan Level Pengukuran 


Level Pengukuran Level Pengukuran 
ь Nominal | Kategorikal 
> Ordinal N B І 


> Interval | 
> Rasio kontinu 


Sekilas tentang Data Kategorikal 


Karakteristik 


* Dapat menjelaskan fenomena kategorikal atau kontinu 
» Tidak dapat dikenakan operasi matematika 

» ‘Tidak menghasilkan Mean dan SD 

>  Normalitas distribusi tidak menjadi perhatian 

ь Menekankan pada frekuensi antar nilai kategori 

ь Analisis lebih banyak menggunakan tabel kontingensi 


—— ОЙ 
e Ordered vs unordered 
L -— Й 
e Dikotomi vs Politomi 
L 9 
e Natural vs Buatan 


Kategorisasi Alami vs Buatan 


Kategorikal Natural | natural category 
> Secara alami berbentuk kategorikal dan merepresentasikan 
sesuatu yang bersifat kategorikal 


Dipaksa Kategorikal | categorized 
> Secara alami berbentuk kontinu akan tetapi direpresentasikan 
dalam bentuk kategorikal 
> Sebagai contoh data berbentuk kontinu akan tetapi 
direpresentasikan dalam bentuk kategori 


Poin-poin Insight 


> Data yang memiliki jenis yang sama (misalnya kategorikal) 
dapat merepresentasikan konstruk yang berbeda 
(kategorikal atau kontinu) 


> Munculnya uji statistik (misalnya korelasi) suatu data tidak 
hanya menjangkau jenis data saja (kategorikal atau 
kontinu), akan tetapi juga karakteristik alamiah dari data 


Natural vs Artifisial 


Pemilihan uji statistika (termasuk analisis butir) tidak 
sekedar dipilih karena data telah memenuhi distribusi 
tertentu (misalnya normalitas secara empiris) akan tetapi 
juga mempertimbangkan apakah data tersebut, di belakang 
representasi empirisnya, merepresentasikan tipe data seperti 
yang kita tetapkan atau asumsikan 


Data Ordinal Tidak dapat 
dikenai operasi hitung 
5)» [13] 


Penggunaan 
Statistika 
Parametrik 


Uji N lite 
Data Kategorikal “Ga c E 


(skewness/kurtosis) 


llustrasi 
Jika secara alamiahnya merepresentasikan konstruk kategorikal atau 


kontinu yang direpresentasikan menjadi data kategorikal, ia tidak serta 
merta dapat menjadi data interval karena hasil uji statistik menunjukkan ia 


terdistribusi normal... 


Tidak semua yang 
bisa diterapkan itu 
cocok dengan 


kebutuhannya 


Tema 


d 


4. 


Analisis Data Kategorikal 


Uji korelasi tidak selalu dikenakan antar variabel kontinu 


korelasi antar Butir- Total 


Butir Butir - Butir Total 


1 2 Analysis Options Configuration Window x 


A 4 4 4 b Correct for Spuriousness: м" OK | 
C Yes G No X Cancel 
B 0 1 тее ud 1 4 Express Endorsements (Difficulties) As: 
G 0 0 8 @ Proportions 
С Percentages 


eee eee Abi roupi : 
ç 
To a Subgroup Analysis: Score Distribution Z Histograms: 


C Yes G No Interval Width: |1 = 


Korelasi Butir-Total | 


i | . Files 
korelasi kontinu-kontinu = 


korelasi kategorikal-kontinu 


Korelasi butir-total dapat dilakukan dengan menggunakan dua jenis korelasi 
tergantung dari asumsi terhadap karakteristik butir 


korelasi antar Butir- Total 


Mean value of the Mean value of the 
persons who failed persons who passed 
22—2\ ‚ Fa По +, Number of those 
Tpb — а nd who have falied 
т 
Number ої people N 
Total number 


who have passed 


Korelasi Point Biserial 


> Jenis variabel: Mengukur hubungan antara satu variabel kontinu (interval/rasio) dan satu variabel 


dikotomi alami (natural dichotomy). 
Variabel dikotomi alami adalah variabel yang secara inheren hanya memiliki dua kategori, seperti tipe 


kepribadian (thinking/feeling). 


Korelasi antar Butir-Total 


Korelasi Biserial mes rpp PF 


> Variabel dikotomi alami adalah variabel y 
kontinu yang diubah menjadi dua kategori, 


meskipun secara teoretis variabel tersebut 


Smaller 


Larger : 
9 Portion 


Portion 


Frequency 


bisa diukur secara kontinu. 


> Korelasi biserial = variabel dikotomi alami 


Value of 
p 


vs variabel kontinu 


Test Statistic 


[ 00 | 50009 | 50000 | 39691 
[ 01 | 50390 | agen. — 
sorak 


[оз | 5119 
Сы 


os | 51585 
os | 51994 _ 
[os | sajon ES 38591 | 
Со? | 5ў% | eng | 3990 | (зо | -61791 | 3208 |. 
& | 53188 | 26612 | os a1 | 62172 | 37828 | 
az [62552 | .37448 | 3790 


.53586 


korelasi antar Butir- Total 


ID Butir Butir A Butir Total ^N 

A 1 1 ik 19 [Analysis Options Configuration Window x 
B 0 4 " Е 14 EET 3 
C 0 0 8 > : - = = = 


K О r e ] asi B u t j r- 'To t al Subgroup Analysis: Score Distribution / Histograms: 


C Yes G No Interval Width: |1 = 


korelasi kontinu-kontinu 
korelasi kategorikal-kontinu F. 


Korelasi butir-total dapat dilakukan dengan menggunakan dua jenis korelasi tergantung 
dari asumsi terhadap karakteristik konstruk yang dimanifestasikan oleh butir 


Peta Per-Korelasian antar Butir 


Kategorikal Dikotomi 
(Nominal) 


Kategorikal Dikotomi 
(Ordinal) 


Kategorikal Politomi 
(Ordinal) 


Kontinu 


(Ordinal) 


Kontinu 
(Interval) 


Variabel X 


Variabel Y 
Kategorikal Kategorikal Kategorikal КОШО, робо 
Dikotomi Dikotomi Politomi (excel (here) 
(Nominal) (Ordinal) (Ordinal) uo здоб 
Phi 
Lambda 
Spearman rho 
Kendal's rho 
Pearson 


Input Analisis Faktor 
Data Kategorikal 


Peta Korelasi Data Kategorikal di SPSS 


GA Crosstabs: Statistics x 


Ordinal 


Contingency coefficient | |] Gamma 
Г] Phi and Cramer's V І/ Somers’ d 
[F] Lambda [F] Kendall's tau-b 


[Г] Uncertainty coefficient [E] Kendall's tau-c 


Kappa 
Risk 
McNemar 


Nominal by Interval 
C] Eta 


cy py P 


[7] Cochran's and Mantel-Haenszel statistics 


> Uji korelasi dilakukan berdasarkan tipe variabel 


Poin-poin Insight 


» Beberapa teknik analisis memerlukan input berupa matriks 
korelasi/kovarian 
» Analisis regresi | Analisis faktor 


> Dalam analisis faktor, matriks korelasi yang diinput adalam 
matriks korelasi antar butir 
> Jenis uji korelasi yang sering dipakai adalah uji korelasi 
tetrachoric (data dikotomi) atau uji korelasi polychoric 
(data politomi) 


| Tema . 


Kategorisasi Data Копбіпи 


Kategorikal tapi sebenarnya merepresentasikan atribut 


yang bersifat kontinu 


Dua Jenis Kategorisasi data Kontinu 


Kategorisasi berdasarkan 


» Kategorisasi berbasis titik nilai р 
nilai cuttof 


>» Kategorisasi dilakukan berdasarkan 
nilai tertentu (titik potong) 

» Titik potong ditetapkan oleh peneliti 

> Tujuannya untuk menyederhanakan 
data dan mempermudah interpretasi 


> Kategorisasi berbasis estimasi 


» Kategorisasi dilakukan berdasarkan lE 
hasil estimasi 

ь Hasil sstimasi akan menemukan titik 
potong (titik ambang) 


1 
1 
1 
2 
2 
2 


Kategorisasi Berbasis Estimasi 


Distribusi 
Bernouli/ 
Binomial 


' 
15.87% 20 ! 84.13% D1 


Pilihan Respons Butir 1 


Atribut Laten yang diukur Butir 1 
(a) (b) 
> Gambar menunjukkan pola sederhana dari pilihan respons kategorikal, 0 (salah) dan 1 (benar). 


> Gambar l.a menunjukkan gambar sederhana dari respons individu di dalam sampel pada butir 1. 
10% individu memilih tidak dan sisanya (90%) memilih ya. 


> Gambar tersebut tidak menunjukkan dimana titik transisi atau titik ketika individu bersikap netral. 


> Gambar 1b menunjukkan titik tersebut, yang disimbolkan dengan т у}. 


Ilustrasi 


> 


Pilihan individu pada opsi respons рада “ Уа” dan “Tidak' pada butir 
“Apakah anda akan memilih kandidat gubernur А 7 
direpresentasikan pada skor kategorikal, yaitu 1 (ya) dan 0 (tidak). 
Meski skor yang dihasilkan adalah kategorikal, namun demikian 
dukungan/sikap individu terhadap kandidat A tersebut tidak bersifat 
dikotomi, melainkan kontinum. 


Dukungan tidak bersifat mendukung atau tidak mendukung akan 
tetapi merupakan kontinum yang bergerak dari sangat tidak 
mendukung hingga sangat mendukung. 

Respons individu yang berbentuk kategorikal dapat merepresentasikan 
atribut individual yang berbentuk kontinu, misalnya ciri sifat atau 
abilitas (trait/ability) yang bersifat kontinum. 


Data kontinu direpresentasikan secara kategorikal 


Kontinu Kategorikal 


Saya adalah seorang petarung (Ya/ Tidak) 
Data dikotomi (01) 


Konstruk 


Laten Saya kadang ingin menyerah (SS/S/N/TS/STS) 


Data politomi (01234) 


Link function 


Tanggapan individu pada butir soal/pernyataan dalam sebuah alat ukur 
merepresentasikan konstruk yang bersifat kontinu 


Nilai Ambang (Threshold/tau) 


lif y, 27, 
Link function y; — 0 if * 
if Y < rT. 


Individu yang memiliki level di bawah ambang (т) akan mendapatkan 
nilai yang lebih rendah daripada yang di atas ambang 


' 
' 
15.87% 9.0 ! 84.13% >1 


«З 2 = 0 1 2 
Atribut Laten yang diukur Butir 1 


Threshold untuk Data Multi Kategori 


Person-Item Map 


Person 
Parameter 


Threshold 2 Distribution 

НІ51 

Ніѕ2 

| 3 23 3 His3 

His4 

Threshold 1 ін 
Bii His6 
HIs7 
HIs8 
HIs9 
HIs10 
НІ511 
His12 
HIs13 
HIs14 
HIs15 
HIs16 


Latent Dimension 


Latent trait 


Threshold Data Dikotomi vs Data Politomi 


threshold T 


Threshold 
Data Dikotomi 


NN o n 
hreshold threshold 


Threshold T 
Data Politomi 


Setiap Butir Memiliki Threshold beda-beda 


Saya termasuk orang yang tidak dapat dipercaya 


Sangat Tidak Setuju 


threshold Ka pee 
Level Kejujuran 


Fungsi Penghubung pada Data Kategorikal 


par 


i p e? 
Logit = | = 
— p^! = Фф 


Fungsi penghubung dalam analisis data kategorikal bersifat non linier 


Tabel Kontingensi 


Logistic Regression 


Predicted Y 
lies between 
O and 1 range 


S-shaped 


y=0 


X 


Hal ini dikarenakan model yang dapat mengakomodasi pola dalam tabel kontingensi 
adalah model non linier, karena nilai di dalam kategori sudah dibatasi (misalnya 01) 


Tabel Kontingensi 


Sepenuhnya 

Benar 

Sebagian 30 160 
Benar 

Salah 10 0 


Jika nilai di dalam data bersifat majemuk (misalnya 01234) maka setiap nilai 
akan diperlakukan sebagai nilai dikotomi (01) 


Poin-poin Insight 


> Untuk menghubungkan antara respons (Y) dan anteseden 
(X) diperlukan sebuah fungsi matematika sebagai 
penghubung 
>» Respons kontinyu = fungsi linier 
» Respons kategorikal = fungsi non linier (logit/probit) 


Linear Regression Logistic Regression 


Predicted Y lies within 
0 and 1 range 


Sekilas Analisis Data kategorikal 


Lurus nggak cocok, ya dibuat lengkung saja 


Kasus. Berapakah peluang 8 dari 20 orang jejaka 
untuk diterima pinangannya oleh Si Manis? 


Rumus Distribusi Binomial : 


Kita masukkan n=20 dan k=8 pada persamaan di atas. 


TL 


k 


20 
8 


п" (1 m п)?“ 


п" (1 2 п)" 


т 
0.1 
0.2 
0.3 
0.4 
0.5 
0.6 
0.7 
0.8 
0.9 


Nilai maksimal berada pada nilai xt sama 
dengan 0.4. Dengan demikian probabilitas 
yang paling menjelaskan peluang 8 dari 20 


Probabilitas 
0.00 
0.02 
0.11 
0.18 
0.12 
0.04 
0.00 
0.00 
0.00 


orang pria adalah 1,8%. 


Masih kossssooooong 


Analisis Faktor 


Terlihat positivistik, tapi sebenarnya konstruktivis juga 


Teori Tes klasik 


X — T + E *)i — butir ; j = dimensi 
] m J ] X = empirik; T dan E = laten 


Cara membaca panah 


varians varians Bobot Faktor menunjukkan seberapa besar 
faktor eror " 

° XI1-X3 memanifestasikan T 

° X1-X3 indikator dari T 

° X1-X3 merefleksikan T 

° X1-X3 mencirikan T 

* dst. 


Bobot faktor tidak menunjukkan kausal, 
misalnya ... 

* | mempengaruhi X1-X3 

° T meningkatkan X1-X3 

* dst. 


Sekilas Analisis faktor 


» Analisis yang bertujuan untuk 
menemukan (eksploratori) atau 
mengonfirmasi (konfirmatori) 
pengelompokan seperangkat variabel 


» Pengelompokan dilakukan 
berdasarkan kesamaan yang 
ditunjukkan oleh kovariansi/korelasi 


> Input analisis faktor adalah 
kovarian/ korelasi 


Math Ability 


Penggunaan analisis faktor 


» Memahami struktur yang terbentuk dari butir-butir pada 
sebuah alat ukur 
» Berapa dimensi? = unidimensi/multidimensi 
» Bagaimana hubungan antar dimensi? tinggi/rendah 


> Mengembangkan sebuah konstruk baru yang didapatkan dari 
suatu struktur data 

> Mereduksi informasi-informasi yang kompleks menjadi lebih 
sederhana agar mudah diinterpretasikan 


Analisis faktor dan Variabel Laten 


Variabel Laten 
> Variabel yang wujud (harga kuantitatifnya) tidak dapat 
diketahui (diukur) secara langsung 
» Muncul karena proses inferensi atau estimasi dalam proses 
pemodelan 
> Menjelaskan bahwa variabel laten = konstruk hipotetis 


Estimasi 
ь Сага untuk memperkirakan sesuatu 
» Berbasis pada pendekatan tertentu 
» Memiliki peluang untuk menghasilkan sesatan (eror) 


Beda perspektif, beda hasil kesimpulan 


Budaya literasi masyarakat di Indonesia masih sangat rendah. Hal Ap a gagasan utama 


ini dapat disebabkan oleh beberapa faktor, diantaranya kurangnya . . 
minat membaca dan kurangnya motivasi. Selain itu, perkembangan dari bacaan di atas? 
eknologi juga bisa menjadi faktor rendahnya literasi di 


Indonesia.Ironisnya, perkembangan teknologi ada karena tingkat | Mu" 
tinggi. Namun hal itu hanya terjadi kepada para s Rendahnya literasi di 


produsen saja. Kebanyakan masyarakat Indonesia menjalankan Indonesia 
peran sebagai konsumen dari perkembangan teknologi. Hal ini . 
° Pengaruh teknologi dalam 


dengan faktor kurangnya minat membaca 
motivasi, dimana sebagai konsumen perkembangan teknologi, menurunkan literasi 


masyarakat Indonesia tidak banyak ikut andil dalam produksi 
perkembangan teknologi yang membutuhkan tingkat literasi yang 
tinggi. 


Inferensi = Estimasi 


Melakukan inferensi terhadap suatu bacaan sama dengan proses 
estimasi untuk mengidentifikasi (mengkuantifikasikan) variabel laten 


> Kesamaan inferensi bacaan vs estimasi variabel Laten 
» mengidentifikasi sesuatu yang belum tampak 
» memilah informasi relevan dan tidak relevan 
>» Informasi yang dikumpulkan lebih dari satu 
> penekanan informasi dapat menggunakan framework/teori 
» menghasilkan keputusan yang mengandung eror 


Model 1 


Budaya literasi masyarakat di Indonesia masih sangat rendah. Hal 
ini dapat disebabkan oleh beberapa faktor, diantaranya kurangnya 
minat, membaca dan kurangnya motivasi. Selain itu, perkembangan 
eknologi Juga, bisa menjadi or rendahnya literasi di 

Indonesia. Ironisnya, peru шры ada karena tingkat, 


Dianggap relevan 


produsen saja. Kebanyakan masyarakat Tannese menjalankan 


peran sebagai konsumen dari perkembangan teknologi. Hal ini 

an berkaitan dengan faktor kurangnya minat membaca dan 
motivasi, dimana sebagai konsumen perkembangan teknologi, 
masyarakat Indonesia tidak banyak ikut andil dalam produksi 
perkembangan teknologi yang membutuhkan tingkat literasi yang 


tinggi. 


Dianggap tidak relevan 


Menentukan informasi relevan dan yang tidak relevan dalam proses 
inferensi menentukan kesimpulan yang dihasilkan 


> mengidentifikasi sesuatu yang 
belum tampak 


> memilah informasi relevan dan 
tidak relevan Pemodelan 

» Informasi yang dikumpulkan lebih 
dari satu 

> penekanan informasi dapat 
menggunakan framework /teori 

> menghasilkan keputusan yang 
mengandung eror 


Variabel laten = Pemodelan 


John C.Loehlin 


LATENT 
VARIABLE 
MODELS 


XX rr m rr a 
FOURTH EDITION 


an introduction to factor, path, 
and structural equation analysis 


Monographs 
on Statistics and 
Applied Probability 


An Introduction to 


Latent 
Variable 
Models 


B.S. Everitt 


Chapman and Hall 


Interdisciplinary Statistics 
GENERALIZED LATENT 
VARIABLE MODELING 


Multilevel, Longitudinal, 
and Structural Equation Models 


PRINCIPLES AND PRACTICE OF 
STRUCTURAL 


EQUATION 
MODELING 


SECOND EDITION 


| Rex B. Kline | 


Anders Skrondal 
Sophia Rabe-Hesketh 


e coms & HALUCRC 


> Variabel laten sering dikaitkan dengan kegiatan pemodelan 


Check Point 


Analisis faktor adalah upaya untuk menemukan 


struktur data: 
> Jumlah dimensi 
> Keterkaitan antar dimensi 


Informasi yang dipakai untuk menemukan struktur 


adalah matriks kovarians/ korelasi 
ь Analisis lain menggunakan informasi yang berbeda 
(misalnya cluster analisis, multidimensional scaling) 


Menyibak Keberadaan Variabel Laten 


tidak terlihat, tapi sebenarnya dia ada 


Independent Abilities 


[J Weeatatery | Grammar | Animes | бону. | 
wa | | Г T | 
[Gamma | 9 | [| Р 
Аніс | o | 9 | T J] 
emm | 0 | | [ И 


Vocabulary Arithmetic Geometry 


Vocabulary Grammar Arithmetic Geometry 


Pada gambar ini, semua konstruk masing memiliki indikator yang tidak memiliki keterkaitan antara satu dengan lainya (r = 0), 
sementara itu indikator tersebut merepresentasikan konstruk ukur yang hampir sempurna (loading = 0.90) 


Independent Factors 


| | Vocabulary | Grammar | Arithmetic | Geometry | 
E NENNEN 
wa 
Arithmetic | — 0 | 0 | 
бошу | 0 | 0 | 


Language Ability Math Ability 


Vocabulary Grammar Arithmetic Geometry 


Pada gambar ini, kedua konstruk (Language Ability dan Math Ability) di dalam model tidak memiliki keterkaitan, sementara 
itu indikator masing-masing konstruk merupakan indikator yang hampir sempurna (factor loading — 0.90) 


General Factor 


C 


Academic Ability 


Vocabulary Grammar Arithmetic Geometry 


Pada gambar ini, semua indikator merupakan manifestasi dari satu konstruk yaitu kemampuan akademik. 
Terlihat bahwa masing masing memiliki bobot faktor (factor loading) yang sama karena memiliki korelasi satu 
dengan lainnya juga sama. 


Hierarchical Model 


J siu Aime 
Vocabulary 


шан —ss 


Academic Ability 


Language Ability Math Ability 


Vocabulary Arithmetic Geometry 


Pada gambar ini, tiap dua indikator merepresentasikan satu konstruk ukur yang sama sehingga model memuat 
dua dimensi. Model ini dinamakan dengan model dua jenjang, atau second order factor analysis. 


Prosedur Penyibakan 


Matriks Korelasi : | | Matriks Korelasi 
(manifest) Modeling/Estimasi (implied) 
* Asumsi 
* Pembatasan 


Er * dsb ПЕЕ 00 БЕС НЕЕ 


ma 


Model Fit ° R-squared 
| | * CFI, TLI, RMSEA 
explained 4- residual * AIC, BIC 


Fungsi dari Implied Correlation Matrix: 


Mengevaluasi Kecocokan Model 
> Salah satu penggunaan utama matriks korelasi implisit adalah untuk 
membandingkan antara korelasi yang dihasilkan oleh model (implied) 
dengan korelasi yang diobservasi (actual/observed) dalam data nyata. 
ь Jika perbedaan antara keduanya kecil, model dianggap memiliki 
kecocokan yang baik dengan data. 


Menentukan Seberapa Baik Model Memetakan Hubungan Antara 
Variabel 
ь Matriks korelasi implisit menunjukkan bagaimana model memprediksi 
hubungan antar variabel. Ini membantu untuk memeriksa apakah 
model mampu menangkap struktur hubungan yang benar dari data. 


Tema 


llustrasi Prosedur 
Estimasi 


Ingat Fungsi SOLVER pada Excel? 


PT. ABC memproduksi Bola Kaki dan Bola 
Basket. Bahan yang dibutuhkan untuk = 
membuat bola adalah Karet dan Kulit. lico Коре 


Ву Changing Variable Cells: 


Subject to the Constraints: 


° Produksi Bola Basket dibutuhkan 3 ons 


Karet dan 4m Kulit dengan keuntungan per Sis Dn to 2 anda Input: | 
unit nya adalah Rp. 130.000. “ Informasi 

* Produksi Bola Kaki dibutuhkan 2 ons Karet “ Asumsi 
dan 5 m Kulit dengan keuntungan per unit EZ ate Uncanranes Varais Non egre | “ Pembatasan 
adalah Rp. 160.000. л = e dsb 


Solving Method 
Seled tne сасна ог Solver Problems that a! KO 


poe tort ar doe e an and select the eite pen ato 
asean ah 


Jika di gudang terdapat memiliki stok Karet 
500 ons dan Kulit 800 m. Berapa bola kaki dan Hep Clase 
bola basket yang harus dibuat? 


* SOLVER mencoba berbagai variasi 
* Dengan menggunakan SOLVER, titik 
maksimal/optimal akan ditemukan 


Prosedur Penyibakan 


Model Diuji 
Matriks Korelasi — = i Matriks Korelasi 
(manifest | S) кы уй с (implied | Sigma) 


Sas Bang Solver! 


Dengan model yang aku setor, buatlah matriks S 
dan Sigma semirip-miripnya ya! 


T om 
— w 
Model Fit ° R-squared 


| | * CFI, ТЫ, RMSEA 
explained + residual ° AIC, BIC 


Prosedur Penyibakan 


Model Diuji 
Matriks Korelasi | | | Matriks Korelasi 
(manifest | S) Teknik Estimasi (implied | Sigma) 


— Maximum likelihood 
БЕ ЕНЕ] — Analisis Berbasis лус 
Pendekatan Bayesian 
— Analisis Berbasis 
Pendekatan Monte Carlo 


Model Fit ° R-squared 
* CFI, TLI, RMSEA 


explained 4- residual * AIC, BIC 


Matriks Kovarian 
Sampel 


Si, = Varians | S,, = Kovarian 


estimasi 


- 3 2 2 KO и \ 
A; OF, + бу hy OFA», Ài 1OF1A3] 


a 


2 2 2 2 2 
МбһА Абр tO Asa 


2 2 2 2 2 
МСА Ізібрідої Абр ts 


Matriks Kovarian 
Estimasi 


À = bobot faktor | o = varians | е = eror 


Factor Loading (À) = Merepresentasikan keterkaitan antara butir dengan Faktor 


Varians Skor = Faktor + Eror 


Varian Skor Tampak Varian Terestimasi 


"1 Sap Ajo + о 


Butir 2 2 2 2 
02) пи Xo. +02, - Ú 


llustrasi ini menunjukkan bahwa varians 5Ког butir dapat berisi 3 komponen 
yaitu: varians faktor (dibobot dengan factor loading) dan varians eror 


Matriks Kovarian Hasil Estimasi di JASP 


O 
Implied covariance matrix Y 
hd01 hd02 hd03 hd04 hd05 hd06 
1.000 
Pearson's Correlations 0.208 1.000 
———— F —-— . I 0.263 0.260 1.000 
„ми O hh шит ш _ Est imasi M O d e | 0.231 0.228 0.288 1.000 
1. ndo1 зайво _ 0.293 0.290 0.366 0.322 1.000 
2 ndo2 разове 0141 = 0.279 0.276 0.348 0.306 0.389 1.000 
3. hd03 Posretins T 0222 0.148 = 0.276 0.273 0.345 0.303 0.384 0.366 
41004  Pearson’sr || 0180 0458 0.314 x umar шшш: шшс шшс 
5. hd05 Pearson's r 0.222 0.280 0.318 YA Implied covariance matrix : : ч Š “ : 
6. hd06 — 0263 0.405 0213 @ 0.243 0.240 0.303 0.267 0.338 0.322 
7.hd07 Реагзопг 0.237 0.112 0.301 Residual соуапапсе matrix 
8. hd08 Pearson's r -0.143 0.008 -0.159 Modilicallon Indicas разма covariance matik 
9. hd09 Pearson's r 0.117 0.096 0.223 —— —Є—Є———————————— 
10.hd10 Pearson's r 0.228 0.110 0.149 Cutofi 4 hd01 hd02 hd03 hd04 hd05 hd06 
Show lavaan syntax < 001 
< 001 < 001 
0.014 < 001 < 001 
< 001 < 001 0.111 < 001 
< 001 0.062 0.025 < 001 < 001 
0.030 0.217 < 001 < 001 0.128 < 001 
0.019 < 001 0.035 0.078 < 001 < 001 
< 001 0.199 < 001 < 001 0.079 0.182 
< 001 < 001 0.012 0.037 < 001 < 001 


0.046 < .001 < 001 < .001 < 001 < 001 


Dari Matriks muncul Persamaan 


Matriks Korelasi Matriks Korelasi 


= D =_> 
Y = Dy + PX; + e A — p, TAL + E; 


Persamaan Regresi 


Persamaan Analisis Faktor 
ET a AAA 
Y Respons X Respons 
Во Intersep u; Intersep 
B. Bobot faktor A. Bobot faktor 
e Residu 


E; Eror pengukuran 


Respesifikasi Model menurunkan Eror 


Analisis Faktor Konfirmatori Teori Tes Klasik 


Common 


Variance Unique (residual) Skor Murni Eror Pengukuran 
Respesifikasi /Modifikasi Model Respesifikasi /modifikasi Model 


- — — — 


Common Specific Random 
Variance Variance Variance 


Eror 
Pengukuran 


Skor Murni 


Contoh Represifikasi Model 


Model 1: Unidimensional Model 


A aana nan 


Factor Loading Kontribusi Indikator (%) 


STDYX Standardization R-SQUARE 
Two-Tailed 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value Observed Two-Tailed 
Variable Estimate SOE. Est O Es P-Value 
ESTEEM ВУ 
R1 0. 0.018 23.284 0.000 R1 0. 0.016 11.642 0.000 
R2 0. 0.020 18.708 0.000 R2 0. 0.015 9.354 0.000 
R3 0. 0.017 29.641 0.000 R3 0. 0.018 14.820 0.000 
R4 0. 0.018 24.418 0.000 R4 о. 0.016 12.209 0.000 
R5 0. 0.017 : 5 0. 0.019 16.863 0.000 
R6 0. 0-018 Faktor loading kuadrat ғ 0. 0.019 14.272 0.000 
R7 0. 02017 31.348 0.000 R7 0. 0.018 15.674 0.000 
R8 =Ü. 0.020 -15.716 0.000 R8 0. 0.013 7.858 0.000 
R9 0. 0.019 22.160 0.000 R9 0.: 0.016 11.080 0.000 
R10 0. 0.018 24.382 0.000 R10 0. 0.016 12.191 0.000 


Meskipun bobot faktor ada di dalam persamaan analisis faktor, bobot faktor lebih banyak diinterpretasikan 
sebagai korelasi antara faktor dan indikator sehingga dapat dikuadratkan untuk menunjukkan besarnya 
kontribusi 


Check Point: Analisis Faktor 


> Mengonfirmasi kesesuaian struktur model dan data 
» Seberapa besar kovarian manifest = implied kovarian 


> Menemukan korelasi antar dimensi (faktor) pada model 
multidimensi atau antar indikator 


» Menemukan besarnya kontribusi sebuah indikator (butir) 
terhadap suatu faktor (konstruk ukur) 
» Kontribusi ditunjukkan dengan bobot faktor (factor 
loading) 


> 


Check Point: Analisis Faktor 


Banyak dipakai untuk memodelkan hubungan 


linier indikator-faktor maupun faktor-faktor a 
Analisis Faktor 


Analisis faktor konfirmatori cenderung dipakai AE ОНА 


untuk memodelkan keberagaman di dalam 

data (varians) yang didapatkan dari 

pengukuran yang melibatkan seperangkat 

butir/indikator Teori Respons Butir 
Penskalaan 

Cenderung menghasilkan ukuran yang kurang 

terstandar sehingga tidak memiliki skala (metrik) 

yang mengakomodasi perbedaan alat ukur (anta 

form, antar waktu, antar panjang tes) 


Non-linearity 


NONLINEAR 


Analisis Faktor Data Kategorikal 
(Item Factor Analysis) 


Model tidak harus linier, termasuk Analisis Faktor 


Analisis Faktor Berbasis Data Kategorikal 


> Para peneliti mengembangkan pendekatan untuk 
melakukan analisis faktor pada data kategorikal (Non 
Linear Factor Analysis) 


> Tidak melulu menggunakan matriks korelasi sebagai input 
analisis akan tetapi juga menggunakan data secara utuh 
> Analisis yang menggunakan data utuh dinamakan Full 
Information Factor Analysis 
> Mampu menghandel missing data lebih baik dari matriks 
korelasi 


Pendekatan Analisis dan Software 


> Bock and Aitkin's Parameterization | TESTFACT 

» Christoffersson's/Muthen's Parameterization | MPLUS 

» McDonald's Parameterization | NOHARM 

» Chalmers/Cai (Metropolis-Hastings)| MIRT/FlexMIRT dsb. 


» Dimensionalitas berbasis Rasch Modeling (PCA untuk residu 
data) 


Dua Pendekatan dalam Analisis Faktor Non Linier 


Menggunakan 
Matriks 
Комагіап / Korelasi 
Pendekatan Analisis 
Menggunakan data 
secara utuh atau 
pola respons 


Limited Information 
Analysis 


Full information 
Analysis 


Full vs Limited di Google 


E ScienceDirect.com 
https://www.sciencedirect.com > science » article > рії : 


Limited information estimation in binary factor analysis 


by J Wu : 2013 : Cited by 6 — ... limited information estimators for the factor analysis model 
with a logistic link function for binary data based on Bernoulli distributions up to the second ... 


R. rdrr.io 
https://rdrr.io > CRAN > тїї : 


mirt: Full-Information Item Factor Analysis ... 


Unrestricted full-information factor analysis is known to have problems with convergence, and 
some items may need to be constrained or removed entirely to allow ... 


Springer Link 
https://link.springer.com » Psychometrika : 
A Two-Tier Full-Information Item Factor Analysis Model with ... 


by L Cai : 2010 : Cited by 332 — A two-tier item factor analysis model is developed in this 
research. The modeling framework subsumes standard multidimensional IRT models, bifactor... 


University Digital Conservancy 
https://conservancy.umn.edu > download PDF 


Full-Information Item Factor Analysis 


by RD Bock : Cited by 980 — factor analysis ... their savings and education. As a further 
verification of the factor solution, a limited-information GLS analysis was also performed. 


=, ajmquant.com 
чч»? https://ajmquant.com > post» cfa-ordinal-data : 


Confirmatory Factor Analysis with Ordinal Data 


4 May 2024 — Limited Information Estimation. Because the goal of factor analysis with 
ordinal/categorical items is to reproduce the tetrachoric ... 


Analisis Faktor Data Kategorikal 


> Sesuai dengan karakteristik data sebagian besar pengukuran dalam psikologi 
sehingga menghasilkan struktur yang lebih tepat 


> Tidak selalu menghasilkan indeks ketepatan model yang sama dengan CFA 
data kontinu (СЕТ, TLI, RMSEA) 


> 


> 
> 
> 


NOHARM — Takane Indeks 
TESTFACT - G2 

MPLUS WLSMV - CFI, TLI, RMSEA 
MIRT - AIC, 


> Harga bobot faktor dari CFA data kategorikal cenderung lebih tinggi 
dibanding dengan bobot faktor pada CFA data kontinu (pengalaman pribadi) 


Limited vs Full Information Estimation 


Factor Analysis 
(FA) 


Kontinu Ыш ү — — Jamovi, SPSS 
Data Kontinu 


Analisis Faktor Matriks Korelasi 


Data Kategorikal 


Limited information 


Kategorikal 


Data mentah /Pola Mirt, Testfact, 


Respons MPLUS 
Item Factor 


Analysis (IFA) 


Full information 


Item Factor Analysis (IFA) 


Springer Link © Elsevier 

https://link.springer.com > chapter $ https://asu.elsevierpure.com > publications > item-factor-... 
Estimation Methods for Item Factor Analysis: An Overview Item factor analysis: Current approaches and future directions 
by Y Chen : 2021 - Cited by 9 — Item factor analysis (ІРА) refers to the factor models and by RJ Wirth - 2007 : Cited by 1004 — The authors provide a targeted review and synthesis of 
statistical inference procedures for analyzing multivariate categorical data. the item factor analysis (IFA) estimation literature for ordered-categorical data (e.g., Likert-... 


m Taylor & Francis Online 
https://www.tandfonline.com » ... » Volume 53, Issue 4 


Full article: Model Fit and Item Factor Analysis 


by DA Clark : 2018 - Cited by 101 — In exploratory item factor analysis (IFA), researchers may 
use model fit statistics and commonly invoked fit thresholds to help determine the ... 


с ResearchGate 
https://www.researchgate.net » ... > Factor Analysis 


(PDF) Full-Information Item Factor Analysis 


Item factor analysis plays an essential role in the development of tests or scales to measure 
behavioral tendencies that are considered to be a matter of degree ... 


Adalah nama lain untuk analisis faktor berbasis pada data kategorikal 


JASP belum mengakomodasi 


CFA Data Kontinu CFA Data Kategorikal 


. . Factors . ° 
(5) Confirmatory Factor Analysis ' Confirmatory Factor Analysis 
Factor 1 x 
Factors там Žž у у _ _ ШЇ item 1 Factor Loadings 
Factor ndicator Estimate SE Factor Indicator Estimate SE 
x ре all item 2 
Factor 1 
Factor 1 tem 1 0.0575 0.0160 ШЙ Item 3 Factor1 Item 1 0.0575 0.0160 
e Item 1 Item 2 0.1387 0.0299 Item 2 0.1387 0.0299 
А all Item 4 
Ф item 2 Item 3 0.1841 0.0362 Item 3 0.1841 0.0362 
@ item 3 tem4 0.1184 00274 dÍ tem 5 ? Item 4 0.1184 0.0274 
tem 5 00742 00211 item 5 0.0742 0.0211 
Ф Item 4 m Add New Factor 
Ф Item 5 $ | 


Data Interval Data Ordinal 


JASP sudah mampu ... 


CFA Data Kategorikal Parameter estimates Y 


" Factor loadings Y 
v Confirmatory Factor Analysis 


Factor Indicator Std. Error 
all Item 1 JA 
| $ all Item 2 Factor1 Кет 1 0.100 
Y hd01 Item 2 0.082 
| 
E tems Item 3 0.090 
1 Є Sonia all Item 4 Item 4 0.081 
NEM, all Item 5 Item 5 0.086 
di Ordinal 
& Nominal . 
3 |. CFA Data Kontinu Parameter estimates v 
; Factor loadings 
Factor Indicator Std. Error 
` Mtem 1 Factor 1 Item 1 0.016 
% Item2 Item 2 0.030 
% Item 3 Item 3 0.036 
% Item 4 Item 4 0.027 
AN Item 5 Item 5 0.021 


Perbandingan JASP — MPLUS: Data Kontinu 


Parameter estimates Y 


Factor loadings 


95% Confidence Interval 


Factor Indicator Estimate Std. Error z-value p Lower Upper 

JAS P Factor 1 Item 1 0.058 0.016 3.602 < .001 0.026 0.089 
Item 2 0.139 0.030 4.641 < .001 0.080 0.197 

Item 3 0.184 0.036 5.080 < .001 0.113 0.255 

Item 4 0.118 0.027 4.322 < .001 0.065 0.172 

Item 5 0.074 0.021 3.511 < .001 0.033 0.116 


THE MODEL ESTIMATION TERMINATED NORMALLY 


THE STANDARD ERRORS OF THE MODEL PARAMETER ESTIMATES MAY NOT BE 
M P LU S TRUSTWORTHY FOR SOME PARAMETERS DUE TO A NON-POSITIVE DEFINITE 

FIRST-ORDER DERIVATIVE PRODUCT MATRIX. THIS MAY BE DUE TO THE STARTING 

VALUES BUT MAY ALSO BE AN INDICATION OF MODEL NONIDENTIFICATION. THE 

CONDITION NUMBER IS -0.375D-17. PROBLEM INVOLVING THE FOLLOWING PARAMETER: 

Parameter 11, A2 


THIS IS MOST LIKELY DUE TO VARIABLE Al BEING DICHOTOMOUS BUT 
DECLARED AS CONTINUOUS. 


Performa JASP — MPLUS: 


Analisis Faktor untuk Data Kontinu 


Factor loadings Y 


95% Confidence Interval 


Factor Indicator Estimate Std. Error z-value p Lower Upper 
JAS P Factor 1 Item 1 0.389 0.100 3.904 < 001 0.194 0.585 
Item 2 0.397 0.082 4.858 < 001 0.237 0.557 
Item 3 0.471 0.090 5.231 < .001 0.295 0.648 
Item 4 0.377 0.081 4.643 < 001 0.218 0.536 S 
Item 5 0.342 0086 3963 | «001 0173 0512 ama-sama 
Kontinu, 
STDYX Standardization h . | 
Two-Tailed a SI n ya 
Estimate S.E. ESst./S.E. P-Value | d t . 
entik 
MPLUS : ж 
А1 0.390 0.112 3.490 0.000 
A2 0.396 0.083 4.798 0.000 
A3 0.471 0.088 5.349 0.000 
A4 0.378 0.083 4.544 0.000 
A5 0.343 0.093 3.699 0.000 


Performa JASP — MPLUS: 


Analisis Faktor untuk Data Kategorikal Politomi 


Factor loadings Y 


95% Confidence Interval 


Factor Indicator Estimate Std. Error z-value p Lower Upper 
Factor 1 hd01 0.459 0.012 38.601 < .001 0.436 0.483 
hd02 0.454 0.012 38.983 < .001 0.431 0.476 
JAS P hd03 0.573 0.012 48.468 < 001 0.550 0.596 
hd04 0.503 0.012 42.772 < .001 0.480 0.527 
hd05 0.639 0.012 54.875 < .001 0.616 0.662 
hd06 0.608 0.012 52.470 < 001 0.585 0.631 S _ 
hd07 0.602 0.012 50.549 < 001 0.578 0.625 a m a sa m a 
hd08 -0.387 0.013 -30.028 < .001 -0.412 -0.362 . 
hd09 0.497 0012 40158 | «001 0472 0521 K ategori ka | 
hd10 0.529 0.012 42.573 < 001 0.505 0.554 
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value Pol Itom | 7 
room hasilnya 
MPLUS Al 0.459 0.017 26.754 0.000 
A2 0.454 0.017 26.133 0.000 Ы 
АЗ 0.573 0.016 36.556 0.000 Identik 
A4 0.503 0.016 31.414 0.000 
AS 0.639 0.015 43.891 0.000 
A6 0.608 0.014 42.176 0.000 
A7 0.602 0.015 39.966 0.000 
A8 -0.387 0.020 -19.544 0.000 
A9 0.497 0.017 28.502 0.000 
A10 0.529 0.017 31.530 0.000 


Performa JASP — MPLUS: 


Analisis Faktor untuk Data Kategorikal Dikotomi 


Parameter estimates 


Factorloadings Y 


JASP 


Factor Indicator ^ Estimate Std. Error — z-value p 
Factor1 Кет 1 0.385 0.110 3483 < 001 
Item 2 0.414 0.082 5.048 < .001 
Item 3 0.454 0.082 5.504 < .001 
Item 4 0.388 0.083 4.672 < 001 
item 5 0.355 0.092 3861 <.001 S ama-sama 
STDYX Standardization Di kotom | 
M P L U S Estimate S.E. Est./S.E. P-Value : F 
Politomi, 

F BY . і , 
Al 0.390 0.112 3.488 0.000 hasilnya agak 
А2 0.з97 0.083 4.804 0.000 
A3 0.471 0.088 5.348 0.000 
A4 0.377 0.083 4.536 0.000 Identik dengan 
AS 0.342 0.093 3.689 o 


S r — 0.99 


рѕус h MR1 h2 u2 com 


01 0.37 0.14 0.86 1 

( aket R) Q2 0.41 0.17 0.83 1 
p 03 0.48 0.23 0.77 1 
04 0.37 0.14 0.86 1 

Q5 0.33 0.11 0.89 1 


Contoh Implementasi 


A Confirmatory Item Factor Analysis of A School Climate Measure 
for Adolescents with and without Disabilities 
Graham Rifenbark, Allison Lombardi, and Jennifer Freeman & 


University of Connecticut, Storrs, Connecticut, USA 


ABSTRACT 
In this study (n = 5037) we further investigated the construct validity of the 


Georgia Brief School Climate Inventory (GBS). Despite containing ordinal Pa per Ini menerapkan analisis 


items (e.g., ordered-responses), the GBS has only been examined using linear faktor konfirmatori denga n 
approaches. To fill this void, we employed confirmatory item factor analysis . 
(IFA) to examine the factor structure because the observed data are poly- mengguna kan data kategori kal 
tomous. Using response data from adolescents with (n = 784) and without | 

(n = 4253) disabilities in urban and suburban high schools, we tested for karena mengasu msikan data 


measurement іпуагіапсе by estimating a series of multiple-group IFA models : JE : 
and examined the relationship between school climate and academic yang dianalisis berasal dari 
achievement. The study findings promote the use of non-linear methods ordered responses 

for analyzing ordered response data and further support the importance of 

prioritizing students with disabilities in school climate studies. 
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CFA IRT LCA MLM 
MIXTURE MODELING 


CFA dan IRT adalah Sobatan 


Beda tapi (sebenarnya) sama 


CFA = IRT 


> Peneliti menemukan kaitan antara CFA dan ІКТ melalui 
jembatan penghubung melalui matriks korelasi 
tetrachoric/polychoric (data kategorikal) 


> Dari hasil analisis yang dilakukan didapatkan 


>» Factor loading = Daya diskriminasi 
» Threshold = Tingkat kesulitan (dikotomi), Threshold (politomi) 


» Properti analisis CFA data kategorikal (estimasi, model fit, 
perlakukan terhadap missing data dsb) dapat tidak sama 
dengan CFA data kontinu 


Konversi 


Qik = VIT Konversi bobot faktor menjadi daya diskriminasi 


Tik — Ако Konversi threshold menjadi tingkat kesulitan 


m — Же) ` butir (threshold dalam metrik ІКТ) 


Daya diskriminasi 


Factor loading Factor loading 72 Daya Diskriminasi 


Varians Faktor Threshold > Tingkat Kesulitan Butir 


= 


Eror pengukuran 


A 


Kode dan Output MPLUS 


STDYX Standardization 


TITLE: Two-Tailed 
DATA Estimate S.E. Est./S.E. P-Value 
. F BY 
file = lsat.csv; А1 0.112 3.490 0.000 
VARIABLE A2 0.083 4.198 0.000 
е . : A3 0.088 5.349 0.000 
Parameterisasi A4 0.083 4.544 0.000 
names = al-a5; CFA А5 0.093 3.699 0.000 
categorical = all; Thresholds 
А1$1 0.059 -24.443 0.000 
MODEL: А251 0.042 -13.139 0.000 
A3$1 0.040 -3.349 0.001 
E . А451 0.044 -16.437 0.000 
y а1-а5; 
А551 0.050 -22.406 0.000 
OUTOUT : :RT PARAMETERIZATION 
stdyx А Item Discriminations 
[4 
F BY 
Al 0.143 2.959 0.003 
A2 0.107 4.045 0.000 
A3 0.128 4.163 0.000 
: А А4 0.105 3.896 0.000 
Data sama Parameterisasi А5 0.112 3.263 0.001 
` в ` Item Difficulti 
Hasil analisis menggunakan metrik IRT pelan aan aik. ж Ski 
А2$1 0.311 -4.472 0.000 
АЗ51 0.100 -2.840 0.005 
(parameter) berbeda м blaas 203558 0000 
А551 0.905 -3.626 0.000 
Variances 
F 0.000 0.000 1.000 


Konversi Parameter CFA menjadi Parameter IRT 


STDYX Standardization 


Two-Tailed 


Estimate S.B. Est./S.E. P-Value 
F BY 
Al 0.112 3.490 0.000 
A2 0.083 4.798 0.000 
` . A3 0.088 5.349 0.000 
Parameterisasi А4 0.083 4.544 0.000 
СЕА А5 0.093 3.699 0.000 
Tik CY Thresholás 
b . ngg EW — Al 0.059 -24.443 0.000 
"оо 1251 0.042 -13.139 0.000 
и | А A391 0.040 -3.349 0.001 
"nV Konversi Lambda ke b А4 0.044 -16.437 0.000 
551 0.050 -22.406 0.000 
b, = -1.432/0.390 
DEM | = 3.672 
Bisa diabaikan ketika 
varians skor faktor 
0.423 0.143 2.959 0.003 
: — 0.432 0.107 4.045 0.000 
laten ditetapkan = 1 0.534 0.128 4.163 0.000 
: А 0.408 0.105 3.896 0.000 
Parameterisasi 0.365 0.112 3.263 0.001 
IRT Item Difficulties 
A191 1.071 -3.433 0.001 
А251 ще 0.311 -4.472 0.000 
A351 -0.283 0.100 -2.840 0.005 
А451 -1.896 0.435 -4.355 0.000 
А551 -3.282 0.905 -3.626 0.000 
Variances 


F 1.000 0.000 0.000 1.000 


keluaran 1tm 


Itm(dt — z1, IRT.param = TRUE) Itm(dt — z1, IRT.param = FALSE) 
Dffclt Dscrmn (Intercept) _ 21 

Item.1 -3.360 Item.1 2.773 

Item.2 -1.370 0.723 Item.2 0.990 0.723 

Item.3 -0.280 0.890 Item.3 0.249 0.890 

Item.4 -1.866 0.689 Item.4 1.285 0.689 

Item.5 -3.124 0.657 Item.5 2.054 0.657 


Itm dan hampir semua software analisis menetapkan (by default) 
varians skor laten yang dihasilkan dari analisis = 1, sehingga daya 
diskriminasi IRT = CFA data kategorikal (Item Factor Analysis) 


Threshold CFA : MPLUS = JASP 


MPLUS 


Thresholds 
А151 
А1$2 
А153 
А251 
А252 
А253 
АЗ51 
A3S2 
A3S3 
А451 
А452 
А453 
А551 
A5$2 
А553 


Categorical = all; 


JASP 


Thresholds Y 


Indicator 


hd01 
hd02 
hd03 
hd04 


hd05 


Threshold 


t1 


Estimate 


Variabel = ordinal 


Parameter yang dihasilkan 
dari CFA pada JASP dengan 
memasukkan data kategorikal 
(ordinal) sudah siap untuk 
dikonversi menjadi skala IRT 


Jika menu model 
Identification pada JASP 
menggunakan Skor Varians 
Laten = 1, maka bobot 
faktor yang dihasilkan sama 
dengan daya diskriminasi ala 
IRT 


Identifikasi Model dalam CFA sebelum Analisis 


> Ada dua cara dalam melakukan CFA agar model teridentifikasi yaitu menetapkan 
butir pertama bobot faktornya = 1 atau menetapkan varians skor laten = 1 


JAMOVI JASP MPLUS 


Indikator pertama bobotnya 


Model Options MODEL: 
Constraints Include mean structure F by al-a5; dibekukan nilainya —1 
О Factor variances = 1 Assume factors uncorrelated (defa ult MPL US) 
Ө) = irst indi Model identification” Factor variances Y 
C) Scale factor = scale first indicator pr MODEL : Varene Shor Ese (F) 
Пааа a | F by al-a5*; nilainya dibekukan =1 
ші һа01 Effects coding Е@1; 


„її hd02 


» Berdasarkan kedua tipe identifikasi Model CFA, yang tepat ketika mengonversi skala 
CFA menjadi dengan skala IRT adalah pembekuan varians skor faktor = 1 


Varians Skor Faktor = 1 


Bagaimana mengetahui kalau analisis menghasilkan varians 
varians laten = 1? 


Keluaran JASP 


Cara pertama 


Pilih pelaporan statistik deskriptif skor faktor 


Factor variances 


95% Confidence Interval 


Factor Estimate Std. Error z-value p Lower Upper 


Factor 1 1.000 0.000 1.000 1.000 


Keluaran JASP 


Cara kedua 


mintalah aplikasi mengeluarkan factor 

scores, lalu hitung varians factor scores 
menggunakan menu statistik deskriptif 
(lalu pilih varians) 


... Object Properties 
Text Parameters | Colors | Format | visit | 


-Font size and tye — —— 


[20 |е -| 


-Orientation — 


mem y] | 
Sel Default 
Undo 


Marker X,—1 


Regression weich: 
1 


Dua Cara Identifikasi Model dalam CFA 


Teknik ini yang 
dipakai ketika 
mengonversi CFA 
kategorikal 


.. Object Properties El [x] 
Text Parameters | Colors | Format | Узы | 


| Fon! sze and Aye Onentation „ А 

Po али | = = menjadi IRT 
"d Set Default 

E i 


Varians Skor Laten — 1 


Teknik Estimasi dalam CFA Data Kategorikal 
(Item Factor Analysis /ТКА ) 


Beda Jenis Data Beda Teknik Estimasinya 


Proses Estimasi dalam Pemodelan Variabel Laten 


Titik yang dicari oleh 
proses estimasi 


Sama seperti fungsi SOLVER di 
dalam EXCEL ..... 


Dalam CFA/IRT, proses estimasi 
adalah mencari titik yang paling 
optimal untuk menguak parameter 
butir/skor laten 


Oleh karena itu proses estimasi 
adalah proses yang bersifat 
iterative karena analisis 
melakukan beberapa kali looping 
analisis 


Estimator di JASP pada CFA /ІРА 


ML ) CFA Data Kontinu 


ULS > CFA Data Kategorikal 


Estimasi dengan menggunakan Maximum 
Likelihood tidak dapat diterapkan pada CFA 
data kategorikal (IFA). Gunakan estimator 
yang paling mendukung, misalnya WLS 


Missing data handling | FIML v 
FIML 
Listwise deletion 
Pairwise 


Two-stage 
Robust two-stage 


@ The model could not be estimated. Error message: 


Missing data handling 'FIML' is not supported for categorical data. 
Please select another method under 'Missing data handling’ within the 'Advanced' options tab 


Oleh karena bahan yang dipakai untuk 
melakukan analisis, prosedur FIML (Full 
Information Maximum Likelihood) tidak dapat 
diterapkan pada CFA Kategorikal (IFA). Ganti 
dengan teknik yang lain 


Usulan dan Rekomendasi 


Pengujian Struktur 


Model IRT 


Continuous Responses 


CFA 


data kontinu 


Kontinu 


Tipe Data Model IRT Dikotomi 


(1PL, 2PL dst) 


CFA 


Kategorikal mam | 
data kategorikal 


Model IRT Politomi 


(GRM, GPCM dsb) 


> Sesuaikan teknik estimasi dalam CFA data kategorikal (IFA) dengan karakteristik data yang anda 
tetapkan 


> Jika kita menggunakan penskalaan dengan menggunakan IRT dikotomi/politomi gunakan analisis 
faktor berbasis pada data kategorikal, baik menggunakan analisis berbasis limited atau full information 


Contoh Software Analisis Faktor 
Data Kategorikal 


JASP 


Metode: Limited Information — 
Ө data LSAT Ordinal” | (DAOneDrive - UGM 365\Latihan ЕМЕТ Shiny) 


lli | $$" [223 š | й [4 е Findajournal — Publishwithus Track your research Q Search 


Edit Data Descriptives T-Tests ANOVA Mixed Models Regression 


1 Il 


Е = T 
| | v Confirmatory Factor Analysis 000009 Home > Behavior Research Methods > Article 


al] tem 18 Factor 1 р f fi f 
ep al ten: Best practices for your confirmatory factor 
all tem3 > all tem2 А E 
es qe analysis: AJASP and lavaan tutorial 
A + Original Manuscript | Published: 13 March 2024 
|° Volume 56, pages 6634-6654, (2024) Cite this article 
Parameter estimates Download PDF ~ @ Access provided by Universitas Gadjah Mada 
Factor loadings 
95% Confidence Interval Pablo Rogers KA 
Factor Indicator Estimate Std. Error — z-value p Lower Upper 
Factor 1 — 0.385 0.110 3.483 < 001 0.168 0.601 5) 1921 Accesses Da Citation Єт Altmetric Explore all metrics > 
Item 2 0.414 0.082 5.048 < .001 0.253 0.575 
Item 3 0.454 0.082 5.504 < 001 0.292 0.615 
Item 4 0.388 0.083 4.672 < .001 0.225 0.550 Abstract 
Item 5 0.355 0.092 3.861 < .001 0.175 0.535 


FACTOR 


Metode: Limited Information 


https://psico.fcep.urv.cat /utilitats/factor/ Download.html 


Sample 


Single group analysis | Multiple group analysis | 


Size of data matrices 


Number of participants: 1000 


Number of variables: 5 


Read Data File names 
@ Participants' scores D:¡OneDrive - UGM 365iLatihan RURT Shinylsat csv Browse 


© 


] 
| 
| 


Configure Analysis С Variance/covariance matrix 


| 
© 0050 


[^ Variable labels: 


Compute 


Г Rotation target matrix 


Settings for robust analyses 


Iv Compute bootstrap samples to be used in robust analyses. Number of bootstrap samples: 500 


Missing values 


Iv Compute Multiple Impution method to manage missing values. Missing value code: 999 o 


Encoding: [ANSI 2] Cancel Open single group dataset 


AboutFACTOR 


FACTOR 


Data configuration Facto: 


Variables in the analysis 


Included: 
v2 


Non-linear Factor Analysis | Unidimensionality | Quality of Factor Solution 


A 
v3 
v4 2 

м 


V5 


Procedure for determining the питі 


C BIC dimensionality test 


(* None 


Factor model 


Number of factors/components: 


(* Unweighted Least Squares (UL! 
C Diagonally Weighted Least Sq 
C Morgana Factor Analysis 


r Rotation == 


Є Rotation to maximize factor si 


c 
Output Cancel 
М Detailed output File name: 


l l 


Configure advanced indices related to the factor model x 


Factor Scores 


45] 


М Display Item Response Theory (IRT) parameterization 
Г Use graded model based on the number of nodes: 


[ 2 


[` DIANA Direct Item addition of non ahead proposed sets 


Page 1/5 


Compute PreFactor 


STANDARIZED VARIANCE / COVARIANCE MATRIX (POLYCHORIC CORRELATION) 
(Polychoric algorithm: Bayes modal estimation; Choi, Kim, Chen, & Dannels, 
2011) 


Variable L 2 3 4 5 

V 1 1.000 

V 2 0.170 1.000 

у 3 0.228 0.189 1.000 

V 4 0.107 0.111 0.187 1.000 

V 5 0.067 0.172 0.105 0.201 1.000 


ADEQUACY OF THE POLYCHORIC CORRELATION MATRIX 


Determinant of the matrix = 0.802543510828701 


Bartlett's statistic 219.2 (df = 10; P = 
0.000000) 

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) test = 0.63696 (mediocre) 
Bootstrap 95% confidence interval of KMO = ( 0.503 0.682) 


ITEM LOCATION AND ITEM ADEQUACY INDICES 


Items QIM RDI Normed MSA Bootstrap 95% 
Confidence interval 
3 1 0.55300 0.63343 (^ 0 SOL 0.690) 
же 2 0.70900 0.65548 ( 0.498 0.704) 
4 ** 2 0.76300 0.63609 ( 0.468 0.708) 
з же 3 0.87000 0.61957 ( 0.439 0.704) 
1 ** 3 0.92400 0.63869 ( 0.474 0.895) 


** Number of items proposed to be removed based on MSA: 4 


mirt 


Metode: Full Information 


mirt: Full-Information Item Factor Analysis 
(Multidimensional Item... 


In mirt: Multidimensional Item Response Theory 


<> View source: R/mirt.R 


» reshas «- coef(resmirt, IRTpars-FALSE, simplify-TRUE) 


> reshas 
Sitems 

al d g u 
Item.1 0.825 2.773 01 
Item.2 0.723 0.990 O 1 
Item.3 0.890 0.249 01 
Item.4 0.689 1.285 0 1 
Item.5 0.658 2.054 01 


MPLUS 


Metode: Limited Information 


MODEL RESULTS 


M Mplus - [LSAT 1 dimensi.inp] Two-Tailed 
я? File Edit View Mplus Plot Diagram Window Help Estimate S.E. St./S.E. P-Value 


Deadly HEIR] F BY 


- Al 0.390 0.112 3.488 0.000 
е dan A2 0.397 0.083 4.804 0.000 
RENT A3 0.471 0.088 5.348 0.000 
file = lsat.csv; 
- "e A4 0.377 0.083 4.536 0.000 
variable: 
has = 81-050 А5 0.342 0.093 3.689 0.000 
categorical = all; 
MODEL: Thresholds 
F by al*; A1$1 -1.433 0.059 -24.443 0.000 
F by а2-а5; А251 -0.550 0.042 -13.139 0.000 
F@1; A3$1 -0.133 0.040 -3.351 0.001 
A4S1 -0.716 0.044 -16.438 0.000 

QuepueEs A5$1 -1.126 0.050 -22.406 0.000 
зсдух 

Variances 


F 1.000 0.000 999.000 999.000 


TESTFACT 


Metode: Full Information 


DISPLAY gu CHI-SQUARE - 31.66 DF - 


[EJ TESTFACT for Windows - (EXAMPLO3.TSFJ 


* File Edit Output View Run Workspace Window Help DISPLAY 10 UNTRANSFORMED ITEM PARAMETERS 
[D Sut %®@& 1? INTERCEPT SLOPE 
>TITLE 1 
EXAMPL03.TSF - LSAT DATA NON-ADAPTIVE FULL-INFORMATION ITEM FACTOR ANALYSIS 
SERE OF BEI 1 ІТЕМІ 1.086 -1.928 0.563 
»PROBLEM NITEMS-5, RESPONSE-3, SKIP-1; 2 ITEM2 0.485 -0.750 0.647 
ОСОРЕ 3 ІТЕМЗ 1.041 -1.066 0.976 
In this example, the LSAT data of EXAMPLO2.TSF are analyzed 4 ITEM4 0.296 -0.637 0.464 
assuming а one-factor model. The purpose of the analysis is 5 ТТЕМ5 1.089 -2.640 0.413 


со compare goodness-of-fit with спас ої спе two-factor model, 
and to use the change in chi-square between the models as a 
test of statistical signficance of the second factor. The 


computation of classical item statistics is skipped (SKIP=1), DISPLAY 11. STANDARDIZED DIFFICULTY, COMMUNALITY, AND 
and the factor loadings are not rotated or saved. PRINCIPAL FACTORS 


>NAMES ITEM1, ITEM2, ITEM3, ITEM4, ITEMS; 

>RESPONSE 'в','о','1'; DIFF. | COMM. FACTORS 
>KEY 11111; 1 
»TETRACHORIC NDEC=3, LIST; 

>FACTOR NFAC=1, NROOT=3; 1 ITEMI -0.946 0.183 0.428 
ааа с" 2 ІТЕМ2 -0.407 0.208 0.456 

> ; = 

>INPUT NIDCHAR-2, SCORES, WEIGHT=PATTERN, FILE-'EXAMPLO2.DAT'; 3 ITEM3 -0.745 0.250 0.500 
(2A1,5A1,3X, 13) 4 ITEMA -0.268 0.146 0.382 
>STOP 5 ITEM5 -1.007 0.124 0.353 


DISPLAY 12. PERCENT OF VARIANCI 


1 


Persamaan untuk mengenali 


Kenyataan = Keterangkutan di jembatan + Keacakan 


Fungsi (f) penghubung dalam estimasi 


(Y | X) 
» Menjelaskan kemunculan Y dengan mempertimbangkan Y 
E(Y | X) 
>» Menjelaskan nilai harapan dari kemunculan Y dengan 
mempertimbangkan Y 


Y = f(X) + e 
> Menjelaskan Y dapat dijelaskan melalui sebuah fungsi 


matematika (f) yang tidak selalu sempurna, sehingga 
mengakomodasi residu (eror) 


У —g 


= 


Common 
Name 


General Model Form 


dtc TE “с. A 
link function (g 


Link Function 


Distribution 


Notes 


Linear 
Regression 


Logistic 
Regression 


Poisson 
Regression 


E(Y|X) = Bo + В.Х; + ВрХр 


Е(Ү|Х) 1. 
In = os] = Bo + PiX; + PpXp 


In[E(Y|X)] = In(t) + Bo + Baka + B,X, 


Identity 


Logit 


Log 


Normal 
(Gaussian) 


Bernoulli 
(Binomial) 


Poisson 


Continuous 
regressand 


Dichotomous 
regressand 


Regressand is 
count over 
period of time 


Fungsi (f) dalam proses estimasi 


Bed з че Ime = 
А я MM 
Кә: Ээ ә кә £m 
l H H HM I 


= N нь Со N 


Y =f(X) + e 
У = fungsi linier(X) 
Y = fungsi поп linier(X) 


*) Pemilihan fungsi tergantung dari asumsi, karakteristik variabel, 
distribusi data yang dipakai, dst 


Identifikasi Model dalam IRT 


Delta Parameterization 

» Variance Skor Latent = 1 

> Dalam hal ini kemampuan individu yang dilibatkan dalam data menjadi 
jangkarnya 

» Contoh kesimpulan: Tes ini mudah - tes itu sulit 


Delta Parameterization 
= Variance residu = 1 
= Dalam hal ini butir yang dilibatkan dalam tes menjadi jangkarnya 


= Contoh kesimpulan: Sampel ini kemampuannya rendah - sampel tersebut 
kemampuannya tinggi 


> Masih belum selesai ..... 


